




















neighbouring  streets  to  aggregating  all  the  streets  into  a  well‐structured  city  as  a  whole?  In  order  to 
approach this question, this paper seeks to investigate the sequence of the streets encountered at a series of 
consecutive  radii,  from  the  point  of  view  of  any  an  individual  street  as  a  root  space,  termed  as  the 
embeddedness trajectory in this paper. If we clarify such embeddedness trajectory on which each individual 
street  is progressively  interconnected with all other  streets with  regards  to  its distance  to  them,  this will 
enable  us  to  better  understand  the  spatial  structuring  of  the  whole  city,  because  a  collection  of  the 
embeddedness  trajectories  of  all  the  streets  of  the  city  can  illustrate  the  entire  configuration of  the  city. 
Based  on  the  axial  and  segment  representations  of  the  empirical  cases,  it  examines  the  mathematical 
relation between node  count at  the  radius of  k  (NC_Rk), measuring  the accumulated number of  the new 
streets encountered up  to  the  radius of  k, and  radius  (Rk). The  two‐parameter Weibull  relation  seems  to 
approximate  the variation of node count with an  increase of  radius, which  is expressed by  the  formula of 
NC_Rk ~ f(Rk; a, b), where  ‘a’  is the scale parameter and  ‘b’  is the shape parameter. Then, a strong  linear 
correlation is found between the parameter of ‘a’ and mean topological depth (or mean metric depth) at the 
infinite  radius,  which  suggests  that  as  for  each  street,  the  number  of  the  encountered  streets  up  to  a 
constricted radius is influenced by the mean topological/metric depth from that street to all other streets in 
the  system.  And  meanwhile,  the  parameter  of  ‘b’  is  correlated  with  the  average  embeddedness  pace, 
meaning  the  average  change  rate  of  node  count  across  all  the  radii.  Thus,  as  for  each  street,  its 
embeddedness  trajectory  is  in  general  impacted  on  by  the  parameters  of  mean  depth  Rn  and  the 
embeddedness pace. From the above analyses, it suggests two things: first, the spatial structuring of a city is 
influenced  by  two  spatial  parameters:  the  average  distance  from  all  streets  to  all  other  streets  and  the 
average  change  rate of node  count  from  the  local  to  the global;  second,  the  spatial  structuring of all  the 
parts of a city at  the  local and medium  scales are constricted by  the emergence of  the whole  structure – 









each  individual  street, as  the  root  space, at  first directly  connected  to  its neighbouring  spaces, and  then 
reach  the  further  spaces  via  the neighbouring  spaces,  and  so on until  all other  spaces within  the whole 
urban network are counted with regards to the distance to the root space? These two questions in fact are 




segment  representations  of  several  empirical  cities  or  regions,  investigates  the  mathematical  relation 
between the accumulated number of the new streets encountered up to the radius of k, namely node count 
Rk, and the radius of k. The previous empirical studies suggested that node count Rk, given by the processed 




within  the whole  range of  radius2 in a more general way?  If  so,  can we  indentify  the  spatial  factors  that 
influence the whole embeddedness trajectory of each street? The answers to these questions would enable 





the  London  Region within  the M25 motorway, Beijing, Amsterdam  and  Chicago,  in  order  to  explore  the 
topological embeddedness trajectory. There are three reasons for selecting those cases. First, the axial map 




Amsterdam  (with 8,768  lines) and Chicago  (with 30,535  lines) were selected  from  the different regions of 
the world and  they have different urban development histories. Third,  their  system  size  (in  terms of  the 
number of axial  line) and the maximum radius – meaning the maximum topological distance between any 
pair  of  axial  lines  –  vary much  (see  Table  1).  This  enables  us  to  establish  some  general  results  for  the 
topological  embeddedness  trajectory.  As  for  each  axial  line  as  a  root,  it  investigated  the mathematical 
relation between node  count and  topological  radius, within  the  range of 1  to  the  radius at which all  the 
other axial lines are encountered in its outward growth from the root line. The radius discretely rises up at 
one topological step interval. The node count at the radius of k, denoted as NC_k, is divided by the system 
































































































































Then,  the non‐linear  regression analysis was processed  to approximate  the  relation between NC_k/NC_n 
and radius k, that is, the embeddedness trajectory. Fig. 1 illustrates an example of Line A randomly selected 
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the R‐square above 0.99.  In particular, 99.2% axial  lines of London, 82%  lines of M25, 69%  lines of Beijing 


















Then,  we  further  examined  the  metric  embeddedness  trajectory  –  meaning  how  each  segment  is 





– of  the  system  (London with  the maximum  radius of 32,500m  and Beijing with  the maximum  radius of 
53,500m).   Since London has much more segments, but has much  lower maximum radius,  it demonstrates 
that the segments in London, on average, are metrically closer to each other, and so that London in general 
is  more  metrically  integrated  than  Beijing.  Can  we  indentify  the  similar  law  influencing  the  metric 
embeddedness trajectory in these two geometrically different cities?  
   
Area  Max_R2  Mean_R2  Min_R2  Max_a  Median a  Min_a  Max_b  Median b  Min_b 
London  1  0.999  0.997  30  16.6  10.3  6.17  3.35  2.15 
London 
Docklands  1  0.994  0.978  66  29.3  21.6  6.94  2.74  1.47 
M25  1  0.999  0.996  82.3  47.2  30.4  5.38  2.92  2.11 
Beijing  1  0.999  0.995  29.9  15.8  10.2  6.36  3.33  2.07 
Chicago  1  0.997  0.993  21.7  9.35  5.8  9.61  3.51  1.95 






























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































As  for  each  segment  as  a  root  space, we  explored  the mathematical  relation  between  node  count  and 
metric  radius, within  the  range  of  500m  to  the maximum metric  radius  of  that  segment,  equal  to  the 
maximum metric distance between  the  root  segment  to all other  segments. The metric  radius discretely 













Beijing have  the  two‐parameter Weibull  relation between node  count Rk and metric  radius k, within  the 





City  Max_R2  Mean_R2  Min_R2  Max_a  Median a  Min_a  Max_b  Median b  Min_b 
London  1  0.999  0.984  18000  11100  7540  3.41  2.34  1.64 


















































































































































































































































































































































































radius,  mean  depth  Rn,  integration  R3,  integration  Radius‐radius  and  integration  Rn.  Then,  the  linear 
regression  analysis  of  each  basic  geometric  or  syntactic  variable  and  the  parameter  of  ‘a’  or  ‘b’  was 
conducted for each case respectively, as a way of picking out which syntactic factor heavily impacts on the 




0.994. When we  further compared  the value  range on  the x‐axis with  that on  the y‐axis,  it demonstrated 







with  the  pace  at  which  each  line  is  topologically  embedded  into  the  surroundings,  denoted  as  topo‐
embeddedness  pace.  The  topo‐embeddedness  pace  (or  change  rate  of  node  count)  is  calculated  by  the 
following formula (Yang & Hillier, 2007).  
 
1log( _ ) log( _ )( )
log( ) log( 1)
Rk RkNC NCEmd Rk
k k














Table 4 shows  the R‐square values of  those six cases, and Fig. 5  illustrates  their correlation scattergrams. 
London,  the London Docklands, M25, Beijing, Chicago and Amsterdam,  respectively, have  the R‐square of 
0.717,  0.872,  0.751,  0.748,  0.801  and  0.539.  This  demonstrates  that  the  parameter  of  ‘b’  has  a  strong 
positive correlation with the average topo‐embeddendess pace in each case. It suggests that the parameter 






Area  R2 of a and MD  R2 of b and Avg Emd  R2 of a and b 
London  0.998  0.717  0.772 
London Docklands  0.995  0.872  0.612 
M25  0.998  0.751  0.756 
Beijing  0.997  0.748  0.663 
Chicago  0.996  0.801  0.662 
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City  R2 of a and MD  R2 of b and Avg Emd  R2 of a and b 
London  0.964  0.665  0.578 
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parameter of  ‘a’ of each segment  is heavily  influenced by  the metric mean depth Rn,  that  is,  the average 
metric distance from that segment to all other segments. Since the parameter of ‘a’ is the scale parameter, 
it  can be adjusted  to approximate  the metric mean depth Rn.  In  this  sense,  it can be  suggested  that  the 
global metric mean  depth  functions  as  the  scale  parameter  of  the Weibull  law  governing  the metrically 
structuring of urban networks of London and Beijing.   
On  the  other  hand,  the  parameter  of  ‘b’  has  a moderate  positive  correlation with  the  average metric 
embeddedness pace  in  the cases of London  (with an R‐square of 0.665) and Beijing  (with an R‐square of 
0.401). This demonstrates that to some extent, the shape parameter of ‘b’ is affected by the average metric 
embeddedness  pace,  that  is,  the  average  pace  at which  each  segment  is metrically  embedded  into  the 
contextual  structure.  Mathematically,  the  parameter  of  ‘b’  in  fact  controls  the  curve  shape  of  the 
scattergrams plotting node count Rk against  the metric radius of k. To some extent,  it can be  interpreted 
that  the  metric  embeddedness  pace  serves  as  the  shape  parameter  of  the  Weibull  law  governing  the 
metrically structuring of London and Beijing.  
In general,  the above  topological and metric analyses demonstrate  that  the scale parameter of  ‘a’ can be 
treated  as  the  average  topological/metric  distance  from  each  root  street,  represented  by  axial  line  or 














depth Rn; as  for each  segment,  the yellow area  indicates  the metric  total depth Rn. This  shows  that  the 
topological/metric  total depth Rn  is  in  fact heavily  influenced by  the  embeddedness  trajectory  from  the 
most localised to the most globalised radius. And the total depth at any a radius of k is equal to the area of 










As we discussed  in  the previous  section  (see  formula  2), node  count Rk has  the  two‐parameter Weibull 
relation with radius, so that the embeddedness trajectory pattern at k – meaning the trajectory on which a 
root space is connected to the contextual spaces from the radius of 1 to k – is heavily influenced by the two 
spatial parameters:  the global mean depth and  the average embeddedness pace. Since  total depth Rk of 
each  space  is  shaped  by  the  embeddedness  trajectory  pattern  at  k  (as  we  discussed  in  the  previous 
paragraph), it also suggests that total depth Rk of each space is impacted on by the global mean depth and 
the  average  embeddedness  pace.  In  this  sense,  it  demonstrates  that  to  a  large  extent,  the  spatial 


































































In  addition, when  the  topological  data  of  the  six  cases were  further  examined,  the  two  global  syntactic 
factors,  as  the  parameters  of  ‘a’  and  ‘b’  of  the Weibull  law,  seemed  to  have  a  relative  strong  positive 




was  associated  with  smaller  topological  mean  depth  Rn,  because  we  intuitively  assumed  the  faster 
embeddedness  pace  also  indicated  the more  spaces would  be  encountered  at  the  lower  radii. Why  the 
faster average embeddedness pace is related to the larger mean depth Rn?  
The parameter of  ‘b’  is empirically higher  than 1.47, as Table 4  shows. Theoretically  speaking, when  the 
parameter of  ‘b’ of  the Weibull  law  is higher  than  the value around 1.5,  the curve of node count against 
radius would have the lower slopes at the lower radii, and this indicates the relative slower change rate of 





global  could become higher, because  the embeddedness pace at  the medium  radii would become much 






suggests  that  the  shape of  the  topological  embeddedness  trajectory does not  vary much,  and  so  that  it 
implies that the spatial structuring of urban network  is not random process, but  is  limited within a narrow 
range of possibilities, as Hillier (1996) argued in Chapter 8 of Space is the Machine.  
As a result, when we normalise the syntactic values to compare them across the different sized systems, one 
of  the strategies  is  to divide the syntactic values produced  in  the different systems by  those generated  in 
a/the reference system set within a whole range of possibilities of urban network. In the book of The Social 
Logic  of  Space,  the  syntactic  value  (eg.  relative  asymmetry6)  of  the  real  urban  system  is  divided  by  the 
syntactic value (eg. relative asymmetry) of a ‘diamond‐shaped’ pattern7 to normalise that value of the real 















Area  D_a  D_b  Mean of mean depth Rn 
London  15  10.6  15.9 
Beijing  15  10.6  15 
Chicago  16  11.3  9.5 
Amsterdam  14  9.8  10.9 
London Docklands  16  11.3  28.6 




well  as  the median  of  the mean  depth  Rn  of  those  six  cities,  respectively.  First,  the  structuring  of  the 
‘diamond‐shape’  is  also  governed  the  two‐parameter  Weibull  law,  which  is  the  same  as  the  spatial 
structuring of the real urban space. Second, the parameter of ‘a’ – approximating the mean depth Rn – of 
the  ‘diamond‐shape’ patterns of  London, Beijing, Amsterdam  and Chicago  are,  respectively,  close  to  the 
median of the mean depth Rn values of the corresponding cities, although the parameter  ‘a’ values of the 
London Docklands and M25 are, respectively, even smaller the minimum of the mean depth Rn values of the 













embeddedness  trajectory of all  the  individual  spaces  that  constitute  the urban network.  In  fact,  this  is  a 
basic  configurational  view used  to understand urban  structure  as  a whole. As Hillier  (1996:  xii)  clarified, 
‘configuration means the relations taking account of other relations’.  The justified graph8 of each individual 
space visualises the configutional relation of that space, as the root space, and all the other spaces, which in 
fact  reflects how  the  root space  is progressively connected  to all other spaces with an  increase of  radius, 
termed as the embeddedness trajectory in this paper. Once any a justified graph is constructed, the whole 
network,  in  spite  of  that  it  is  observed  from  the  point  of  the  view  of  the  root  space,  is  then  created 











In  this  sense,  the  spatial  structuring  of  the  whole  urban  network  is  in  fact  determined  by  the  whole 
















different  scales,  ranging  from  the  most  localised  to  the  most  globalised  scale.  The  features  of  the 
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